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OZET

Duygu analizi ve fikir madenciligi, kisilerin, bir konu, grup, tiriin, marka veya durum ile ilgili gortslerini belirttigi
metinleri, dogal dil isleme, yapay zeka veya istatistik alanlarindan uygulamalar yardimiyla analiz ederek
anlamlandirma ¢alismalaridir. Son yillarda, sosyal medya ve kullanicilarin fikir paylastigi diger platformlarin
kullaniminin artmasiyla saatte terabaytlar seviyesine ulasan veri miktari, duygu analizi ve fikir madenciligi
konularma verilen 6nemi artirmigtir.

Bu calisma kapsaminda, duygu analizinde makine 6grenimi yaklasimlari, sozliik tabanli yaklagimlar ve hibrit
yaklagim tizerine giincel makaleler incelenerek, makaleler ile ilgili literatlir caligmasi arastirmacilara sunulmustur.
Incelenen makalelerden, makalenin yayinlanma tarihi, arastirma problemi, yaklasim, &nisleme ve 6znitelik se¢gme
metotlari, siniflandirma algoritmasi, model basar1 6l¢iitli, basar1 oran1 en yiiksek algoritma ve basar1 orani, veri
kaynagi bilgilerinin yer aldigi bir tablo olusturulmustur. Makine 6grenimi tabanli yontemlerin siklikla tercih
edilmesi ve calisma sayisinin diger yontemlerden fazla olmasi sebebiyle, denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli ve
derin 6grenme bagliklar1 altinda ayr1 ayri ele alinmigtir. Calisma sonucunda, incelenen makaleler 1s18inda genel bir
degerlendirme ile sonug ¢ikarilarak ¢aligma tamamlanmigtir.

Anahtar Kelimeler: Duygu analizi, fikir madenciligi, makine 6grenmesi, derin 6grenme
ABSTRACT

Sentiment analysis and opinion mining are the studies of interpretation by analyzing texts in which people express
their opinions about a subject, group, product, brand, or situation with applications with natural language
processing, artificial intelligence, or statistics. In recent years, with the increase in the use of social media and other
platforms where users share ideas, the amount of data reaching the level of terabytes per hour has increased the
importance given to sentiment analysis and opinion mining.

Within the scope of this study, a literature review on current articles and articles on machine learning approaches,
lexicon-based approaches, and hybrid approach in sentiment analysis is presented to the researchers. From the
articles examined, a table containing the publication date of the article, research problem, approach, preprocessing
and feature selection methods, classification algorithm, model success criterion, an algorithm with the highest
success rate and success rate, data source information was created. Since machine learning-based methods are
frequently preferred and the number of studies is higher than other methods, they are discussed separately under the
titles of supervised, unsupervised, semi-supervised, and deep learning. At the end of the study, the study was
completed by making a general evaluation in light of the articles examined.
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GIRiS

Sosyal medya, giiniimiizde milyarlarca kullanicinin ¢esitli konularda diislincelerini, sikayetlerini ve goriislerini
paylastigi bir platform olarak tiim diinyayi etkisi altina almaktadir. Sosyal medyanin diinya geneline etkisi ile farkli
kanallardan her yeni y1l ge¢mis yillara gore ¢cok daha hizli ve biiyiik miktarda veri tiretilmektedir. Farkli sosyal
medya kanallari araciligi ile (video, gorsel, metin, ses vb...) tiirlii igerikler tiretilmesine ragmen igeriklerin biyiik
cogunlugu insanlarin diisiincelerini yaziya dokerek iirettikleri metinlerden olusmaktadir (Cetin ve Eryigit, 2018).
Sosyal medya paylagimlarinin artmast ve kullanicilarin sanal ortamda yorumlarini, diisiincelerini daha fazla
paylasmasiyla veriye verilen 6nem de artmustir. Verinin deger kazanmasi da fikir madenciligi ve duygu analizi
caligmalarini 6n plana ¢ikarmustir. Fikir madenciligi ve duygu analizi, marka, irtin, hizmet, sosyal ve siyasi ¢evrede
meydana gelen olaylar veya durumlar hakkinda, kisilerin, diisiincelerini elektronik ortamda ifade etmesiyle ortaya
cikan verilerin yazilim sistemleri araciligiyla hizli olarak analiz edilmesi ve anlamlandirilmasi islemidir (Kaynar,
Yildiz, Gérmez ve Albayrak, 2016).

Fikir madenciligi (Opinion Mining), ilk kez Nasukawa ve Yi’nin (2003) “Sentiment analysis: Capturing
favorability using natural language processing” adli calismasinda “Duygu Analizi (Sentiment Analysis)”
bigiminde kullanilmistir. Fikir madenciligi, uygulama alanlarinda farkliliklar olmakla birlikte duygu analizi, fikir
¢ikarma, duygu madenciligi, etki analizi, 6znellik analizi, inceleme madenciligi gibi isimlerle de literatiirde
kullanildig1 Liu (2012) tarafindan belirtilmistir. Simdilerde bir¢ok ¢aligmada fikir madenciligi ve duygu analizi
birbiri yerine kullanilsa da iki kavramin kismen farkli oldugunu sdyleyen aragtirmacilar da mevcuttur. Duygu
analizinde, metinleri analiz ederek ifade ettigi duygu belirlenirken, fikir madenciliginde, metinde ifade edilen goriis
tespit edilir (Esuli ve Sebastiani, 2006).

Fikir Madenciligi ve duygu analizinde kullanilan veri kaynaklari, miisteri yorumlari, gazete basliklar: (Baccianella,
Esuli ve Sebastiani, 2010), blog yorumlar1 (Neviarouskaya, Prendinger ve Ishizuka, 2011) ve sosyal medya
paylasimlarini icerebilmektedir.

Bu makalede, farkli veri kaynaklari kullanmlarak gergeklestirilmis c¢alismalar taranarak aralarindan segilen
caligmalar, kullanilan yontemler ile birlikte ayr1 ayr1 6zetlenmistir. Makale akisi su sekilde devam etmektedir;
“Duygu Analizi Seviyeleri”, “Duygu Analizinde Kullanilan Yontemler” ve “Duygu Analizi Asamalar1” basliklar
aciklanmigtir. Materyal ve Yontem bolimiinde 2017 yilindan 2020 yilina kadar literatiirde duygu analizi ve fikir
madenciligi alaninda yapilmis olan caligmalar taranmig ve aralarindan segilen g¢aligmalardan tiim c¢aligmalari
Ozetleyen bir tablo olusturulmustur. “Literatiir Taramasi” boliimiinde incelenen literatiir ¢aligmalarinin ozetleri
arastirmacilara sunulmustur. Sonug¢ boliimiinde ise incelenen ¢alismalardan ¢ikarilan sonuglar agiklanarak ¢alisma
tamamlanmustir,

Duygu Analizi Seviyeleri

Duygu Analizi arastirma seviyeleri bakimindan; dokiiman seviyesi (document level), ctimle seviyesi (Sentence
level) ve goriis seviyesi (aspect level) olmak tizere {i¢ temel baslik altinda incelenmektedir. Duygu analizi arastirma
seviyeleri Sekil 1°de gosterilmistir (Medhat, Hassan ve Korashy, 2014).

Dokiiman seviyesinde duygu analizinde, detaya inilmeden, tiim dokiiman tek bir fikir olarak ele alinarak, pozitif
veya negatif duygular1 ifade etme durumuna gére smiflandirma yapilir (Ozyurt ve Akcayol, 2018). Dokiiman
seviyesinde duygu analizi ¢ikti olarak tek bir sonu¢ verdiginden, birden fazla durumda gergeklestirilen
karsilastirmalar i¢in uygun degildir. Icerik hedefinin tek bir nesne olmasi durumlarinda &rnegin, gevrimigi iiriin
yorum analizi gibi konularda tercih edilebilir.

Ciimle seviyesinde duygu analizi, dokiiman seviyesinde duygu analizinden ¢ok da farkli olmamakla birlikte, her bir
ciimlenin 6znel (subjective) veya nesnel (objective) olma durumu kontrol edildikten sonra, ciimle 6znel ise
climlenin pozitif veya negatif duygu ifade etme durumuna gore siniflandirma yapilir (Medhat, Hassan ve Korashy,
2014).
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Kisilerin, bir iiriin, konu veya kisi hakkinda yaptiklari yorumlar, sadece pozitif veya negatif degil ayn1 zamanda
iiriin, konu veya kisinin Ozellikleri hakkinda da olabilmektedir. Bu durum karsisinda dokiiman ve ciimle
seviyesinde duygu analizi yetersiz kalmaktadir. Goriis seviyesinde duygu analizi, varligi sadece pozitif veya negatif
olarak degil tiim yonleriyle ele almayr miimkiin kilmaktadir. Dokiiman ve ciimle seviyelerindeki siniflandirmalarda
yorumlar detaylandirilmak zorunda degildir fakat goriis seviyesinde, belirli varligin belirli 6zelliklerine iliskin
duygu yoniiniin belirlenmesi amaci giidiildiigii i¢in yorumlar detaylandirilir (Medhat, Hassan ve Mohamed, 2014).
Goriis seviyesinde duygu analizi, farkli aligmalarda 6zellik tabanli duygu analizi (Ozyurt ve Akgayol, 2018) veya
hedef tabanli duygu analizi (Cetin ve Eryigit 2018) olarak da adlandirilmaktadir.

Duygu Analizi Arastirma Seviyeleri

Dokiiman Seviyesi Ciimle Seviyesi Goriis Seviyesi

Sekil 1. Duygu Analizi arastirma seviyeleri

Duygu Analizinde Kullanilan Yéntemler

Duygu Analizi alaninda gergeklestirilen ¢alismalar, makine 6grenimi yaklasimlar1 (machine learning approaches),
sozliik tabanli yaklasimlar (lexicon based approaches) ve hibrit yaklasim (hybrid approach) olmak tizere ii¢ baglik
altinda incelenmektedir (Maynard ve Funk, 2011). Duygu analizi yontemlerinin siniflandirilmast Sekil 2’de
kategorilere ayrilarak gosterilmistir. Makine 6grenmesi tabanli yaklasim, sozdizimi (Syntax) veya anlamsal
(symantic) ozellikleri kullanan diizenli bir metin siniflandirma problemini ¢6zmek i¢in bir model olusturmakta ve
olusturulan modeli yeni Ornekleri siniflandirmak veya kiimelemek i¢in kullanmaktadir (Medhat, Hassan ve
Korashy, 2014).

Makine o6grenimi tabanli yontemler, denetimli (supervised), yari-denetimli (semi-supervised) ve denetimsiz
(unsupervised) yontemler olmak iizere li¢ ana baslik altinda incelenmektedir. Ayrica hem denetimli hem de
denetimsiz O6grenme algoritmalarimin kullanilabildigi derin 6grenme (deep learning) algoritmalar1 son yillarda
poptilerligi artan bir makine 6grenimi sinifidir. Derin 6grenmenin insan beynini ornek alan, ¢ok katmanli ve
dogrusal olmayan yapisi ile karmasik problemlerin ¢oziilebilmesi amaclanmistir. Derin 6grenmenin diger makine
6grenimi yontemlerinden farki, birden fazla dogrusal olmayan islem katmani ile ¢ok yiiksek miktarda veri isleme
kapasitesine sahip olmasi ve hesaplama giicii yiiksek donanimlara gereksinim duymasidir (Seker, Diri ve Balik,
2017).

Denetimli makine 6grenmesi algoritmalari, siniflandirma (classification) ve regresyon (regression), denetimsiz
makine &grenmesi algoritmalari, kiimeleme (clustering) ve boyut azaltma (dimensionality reduction) basliklari
altinda incelenmektedir.

Literatiirde tercih edilen denetimli makine 6grenimi algoritmalarina; Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machine), K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbours), Karar Agaglar1 (Decision Tree), Naive Bayes, Lojistik
Regresyon (Logistic Regression), Rastgele Orman (Random Forest), Maksimum Entropi (Maximum Entropy)
ornek gosterilirken, denetimsiz makine Ogrenmesi algoritmalarina; K-Ortalamalar Kiimeleme (K-Means
Clustering), Hiyerarsik Kiimeleme (Hierarchical Clustering) ve Olasiliksal Kiimelemenin (Probabilistic Clustering)
de iglerinde bulundugu kiimeleme algoritmalar1 6rnek gosterilmektedir. Yari denetimli makine O6grenmesi
algoritmalari ise denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemlerinin her ikisini de kapsamaktadir.
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Literatiirde tercih edilen derin 6grenme yontemleri ise Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Network), Evrigimli Sinir
Aglar1 (Convolutional Neural Network), Tekrarlayan Sinir Agi (Recurrent Neural Network), Uzun Kisa Siireli
Hafiza Ag1 (Long Short-Term Memory), Sinirli Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann Machines), Derin
Inang Aglar1 (Deep Belief Networks), Oto-Kodlayicilar (Autoencoders), Giiriiltii Giderici Oto-Kodlayicilar
(Denoising Autoencoders)’dir.

Bu alandaki oncii ¢aligmalara Pang, Lee ve Vaithyanathan (2002) ve Go, Bhayani ve Huang (2009) makine
O0grenmesi algoritmalariyla gerceklestirdikleri galigmalar 6rnek olarak gosterilebilir.

Pang vd. (2002), makine 6grenmesini ilk kez duygu siniflandirmak amaciyla kullanmiglardir. Calismalarinda, NB,
ME ve SVM siniflandiricilarini kullanarak film yorumlarimi olumlu/olumsuz siniflandirmislardir. Oznitelik se¢gme
icin unigram, unigram-bigram ve unigram-POS metodlarin1 kullanmiglardir. En iyi performansi SVM ile elde
etmislerdir.

Go vd. (2009) c¢alismalarinda, 800.000 olumlu, 800.000 olumsuz tweet {izerinde makine Ogrenmesi
algoritmalarindan NB, SVM, ME algoritmalarin1 kullanarak bigram, unigram 6znitelik temsilleri ile duygu analizi
yapmay1 amaglamiglardir. En iyi sonu¢ %83 dogruluk oraniyla ME algoritmasi ile unigram ve bigramin birlikte
kullanilmasi1 sonucu elde edilmistir.

Sozliik tabanli yontemler, duygu ifade eden kelime veya kelime gruplarindan olusan sézliikler araciligi ile duygu
analizi yapmay1 hedefler. Sozliik tabanli yontemlerde, terimlere duyarlilik puanlari vermek i¢in mevcut
sozliikklerden yararlanilabilecegi gibi yeni bir sozliikk olusturulabilir (Turney, 2002). Sozliikk tabanli yontemler,
yiiksek Olceklenebilir olmasi sebebiyle ozellikle bloglar, forumlar ve iriin incelemeleri gibi belirli kaliptaki
metinler lizerinde uygulanabilir fakat diizensiz metinler tizerinde, belirli alana 6zgii kelime ve ciimle yapilarinda
yeterli performansi gosteremedikleri i¢in Twitter duygu analizindeki basarilar1 yetersiz kalmistir (Asghar, Ullah,
Ahmad, Kundi ve Nawaz, 2014). Sozliik tabanli yontemlerde, metinde gegen kelime ve ciimlelerin anlamsal
yonelimleri baz alinarak bir hesaplama yapilir (Taboada, Brooke, Tofiloski, Voll, Stede, 2011). Sozliik tabanh
yontemler, derlem tabanli yaklasimlar (corpus based approaches) ve sozliik tabanli yaklagimlar (dictionary based
approaches) olmak tizere iki ana baslhk altinda incelenmektedir. Sozlikk tabanli yaklasimda, manuel olarak
olusturulan duygu kelimeleri kiimesi, WordNet ve vb. sozliikkler kullanilarak kelimelerin es ve zit anlamlar1 bulunur
ve duygu kelimeleri kiimesi genisletilir, yeni bir kelime bulunamadiginda arama islemi sonlandirilir (Hu ve Lui
2004). Derlem tabanli yaklasimda ise istatistiksel veya semantik yontemlerden faydalanilarak goriis kutbu
belirlenir.

Sozliik tabanh fikir madenciligi ¢alismalarini destekleyici ilk kapsamli Tiirk polarite sdzlilk kaynagi, WordNet’ten
faydalanarak, yaklasik 15.000 Tiirkce kelimenin duygu polaritesini pozitif, negatif ve ndtr olmak {izere {i¢ kutuplu
gosteren SentiTurkNet duygu analizi sozligii Dehkharghani, Saygin, Yanikoglu ve Oflazer (2016) tarafindan
gelistirilmistir. SentiTurkNet, bircok sosyal medya duygu analizi ¢alismasinda kullanilmaktadir (Ozsert ve Ozgiir,
2013).

Hibrit yaklagim ise, makine Ogrenmesi algoritmalari ve sozlilk tabanli yontemlerin birlikte kullanilmasi ile
gergeklestirilmektedir (Medhat vd. 2014).

Mukwazvure ve Supreethi (2015), haber yorumlari tizerinde, pozitif, negatif ve nétr duygu analizi i¢in hibrit bir
yaklasim 6nermislerdir. Calismada, web sitesinden indirilen haber yorumlari, metin sadelestirme, durak kelimelerin
temizlenmesi, kok alma, 6n isleme asamalarindan gegtikten sonra 6n islemeden gecen yorumlar fikir sozIligi ile
simiflandirilmistir. Daha sonra sozliik tabanli yontemlerden elde edilen sonuglar, makine 6grenimi algoritmalarini
egitmek icin kullanilmistir. Calismada, SVM ve KNN makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmis ve SVM’nin
KNN’den daha iyi performans gosterdigini gézlemlemislerdir.
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Duygu Analizi
Makine Ogrenimi Hibrit Yaklasim Sozliik Tabanli
Yaklagimi Yaklagim
Denetimli Yari-Denetimli Denetimsiz N Sozlik
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Tabanl
Derlem
Kiimeleme T 1
Siniflandirma u abanl
Regresyon Boyut Azaltma
Derin Ogrenme

Sekil 2. Duygu Analizi yontemleri

Duygu Analizi Asamalar

Literatiirde, sosyal medya paylasimlarinda yapilan duygu analizi calismalarinda belirgin ozelliklerin tespit
edilebilmesi ve siniflandiricinin egitilebilmesi igin verinin farkli agamalardan gegmesi gerekmektedir. Bu agamalar;
on isleme, Oznitelik segcme ve algoritmik iglemler ile modelin egitilmesidir. Model egitimi tamamlandiktan sonra
elde edilen basar1 oranlar1 degerlendirilmektedir. Duygu analizi asamalar1 Sekil 3’de gosterilmistir.

Veri |:> Veri On |:> Oznitelik |:> Algoritmik |:> Degerlendirme
Isleme Segme veya Karsilastirma

Islemler

Sekil 3. Duygu Analizi asamalari

Veri kiimesi olusturulduktan sonra ilk asama olarak metnin sayisallastirilmasini kolaylagtirmak i¢in veri 6n isleme
adimlar1 uygulanmaktadir. Literatiirde farkli metinler lizerinde yapilan ¢alismalarda tercih edilen 6n isleme
metotlar; metin sadelestirme (normalization), yazim denetimi (deasciifier), durak kelimelerin temizlenmesi (stop
words), retweet ve tekrar eden mesajlarin elenmesi, kok alma (stemming), dizgi pargalama, kelime bdliitleyici
(tokenization), morfolojik ¢dziimleyici (morphological analyzer), morfolojik belirsizlik giderici (morphological
disambiguator), baglilik ayristiricis1 (dependency parser) seklindedir. Sekil 4’de veri 6n isleme metotlar1 altinda
gercgeklestirilen islem adimlariyla listelenmistir (Agarwal, Xie, Vovsha, Rambow ve Passonneau, 2011), (Coban,
Ozyer ve Ozyer, 2015).
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[Metin sadelestirme

* Biiyiik harflerin kiiglik harflere doniistliriilmesi
» Noktalama isaretlerinin kaldirilmasi

* Sayisal ifadelerin kaldirilmasi

» URL bilgilerinin temizlenmesi

* Tekrarlanan harflerin ¢ikarilmasi

* Harf olmayan her tiirlii karakterin temizlenmesi (Hashtag (#) ve kullanici ad1 gibi @ ile baglayan
kelimelerin temizlenmesi)

[Yamm denetimi W

* Yanlis yazilmig kelimelerin diizeltilmesi

[Durak kelimelerin temizlenmesi \

« Emojilerin temizlenmesi
 Kisaltmalarin temizlenmesi
 Alakasiz kelimelerin temizlenmesi

[Retweet ve tekrar eden mesajlari elenmesi }
[Kék alma ‘
[Dizgi pargalama l
| Kelime biliitleyici |
« Iki karakterden daha kisa ifadelerin temizlenmesi
{Morfoloj ik ¢oziimleyici W
{ Morfolojik belirsizlik giderici ‘
‘f Baglilik ayristiricisi ‘

Sekil 4. Veri 6n igsleme metotlari

Ikinci asama olarak veri Oznitelik segme adimlari uygulanmaktadir. Veri setini en iyi sekilde temsil eden
Ozniteliklerin belirlenmesi, kelimenin sozliikkteki dogru halinin tespit edilmesi, 6nemsiz kelimelerin kaldirilmasi
baska bir ifadeyle veri setinde ayirt edici 6zelligi yliksek olan en anlamli 6zniteliklerin belirlenmesidir. Literatiirde
tercih edilen 6znitelik segme yontemleri; N-gram, Konusma Boliimii Etiketleme (Part of Speech) (Pang vd., 2002),
Ki-kare (Chi-squared) (Turkmen ve Cemgil, 2014), Bilgi Niteligi Catisi (Information Quality Framework) (Chen
ve Tseng, 2011), Kelime Torbasi (Bag of Words) (Mikolov, Chen, Corrado ve Dean, 2013)., Dagitik Kelime
Torbasi (Distributed Bag of Words), Dagitilmis Bellek (Distributed Memory), Skip-gram ve CBOW modellerini
kullanan tahmin tabanli Word2vec (Mikolov, Sutskever, Chen, Corrado ve Dean, 2013), FastText (Bojanowski,
Grave, Joulin ve Mikolov, 2017), GloVe (Global vectors for word representation) (Pennington, Socher ve
Manning, 2014), Bilgi Kazanimi (Information Gain), Sorgu Genisletme Siralamasi, Emoticons, Synonyms,
Lemmatization, Karinca Kolonisi Optimizasyonu, Kelime Goémme (Word Embedding), Terim Frekans1 (Term
Frequency) ve Ters dokiiman Frekans1 (Inverse Document Frequency) seklindedir.

Ugiincii asama olarak makine 6grenimi yaklasimlari, sozIliik tabanli yaklasimlar veya hibrit yaklasimdan uygun
olan secilerek, smiflandirma veya kiimeleme islemleri gerceklestirilerek algoritmalarin basari oranlar tespit
edilmektedir.
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Son asama olarak da, elde edilen basari oranlari karsilagtirilarak iglem yapilan veri seti igin en basarili algoritma
bulunur.

MATERYAL VE YONTEM

2017-2020 yillar1 arasindaki fikir madenciligi caligmalari, yayinlanma senesi, arastirma problemi, yaklagim,
Onigleme ve Oznitelik secme metotlari, siniflandirma algoritmasi, kullanilan algoritmalar/basar1 oranlar1 ve veri
kaynag1 basliklar1 altinda incelenmistir. Incelenen ¢alismalar neticesinde kullanilan algoritmalar ve basari oranlari
tablo haline getirilerek Tablo 1°de gdsterilmistir. ilk siitunda, arastirmaci veya arastirmacilarin bilgisi ve calismanin
yayinlanma tarihi, ikinci siitunda, calismalarda ele alman arastirma problemi gosterilmistir. Ugiincii siitunda,
calismada tercih edilen yaklasimlar, Makine Ogrenimi, Sozliik Tabanli ve Hibrit olarak ele alinmistir. Dordiincii
siitunda, ¢aligmada tercih edilen 6nisleme ve 6znitelik segme metotlart belirtilmistir. Besinci siitunda, ¢aligmalarda
kullanilan siniflandirma algoritmalari, Karar Agaglar1 (DT), Cok Katmanli Algilayict (MLP), Destek Vektor
Makinesi (SVM), Lojistik Regresyon (LR), Multinomial Lojistik Regresyon (MLR), Naive Bayes (NB), Gaussian
Naive Bayes (GNB), K-En Yakin Komsu (KNN), J48, Maksimum Entropi (ME), Rastgele Orman (RF), Torbalama
(Bagging), Yapay Sinir Aglart (ANN), K-ortalama (K-means), Evrisimli Sinir Aglart (CNN), Uzun Kisa Siireli
Hafiza Ag1 (LSTM), AdaBoost (AB), Ekstrem Gradyan Artirma (XGB), Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), Bulanik C-
Ortalamalar (FCM), Olasiliksal Bulanik C-Ortalamalar (PFCM) olarak gosterilmistir. Altinci siitunda, model
degerlendirilirken temel alinan 6l¢iit; Dogruluk (Accuracy), F-olgiitii (F-score), Geri ¢agirma (Recall), Hassasiyet
(Precision), ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) cinsinden en basarili algoritma ve algoritmanin basar1 oran

gosterilmistir. Yedinci siitunda, lizerinde c¢alisilan veri kaynagi arastirmacilara sunulmustur.

Tablo 1. Makale Ozetleri

Referans Arastirma Yaklasim On isleme ve Smiflandirma Degerlendirme | Veri Kaynag:
Numarasi / Problemi Oznitelik Algoritmasi Olciitii-
Yil Secme En Basaril
Metotlari Algoritma-
Basar:1 Oram
Cliche Twitter veri seti Makine On isleme CNN, Dogruluk- Twitter
(2017) iizerinde derin Ogrenimi Durak LSTM CNN + LSTM -
O6grenme kelimelerin %65.8
algoritmalariyla temizlenmesi, F-olgiitii-
duygu analizi metin CNN + LSTM -
¢alismasi sadelestirme %68.5
gerceklestirmek. Oznitelik Geri ¢cagirma-
Secme CNN + LSTM -
Word?2vec, %68.1
FastText, GloVe
Hassan IMDB ve SSTb veri Makine Oznitelik CNN+ SSThb veri IMDB ve
ve Mahmood kiimeleri lizerinde Ogrenimi Se¢me LSTM kiimesi- SSTh
(2017) derin 6grenme ve Word2vec (ConvLstm) Dogruluk-
denetimsiz 6grenme Word2vec+
yontemleri ConvLstm-
kullanarak %88.3
karsilagtirmali duygu
analizi ¢aligmasi
gerceklestirmek.
Kaynar, IMDB kullanici Makine On Isleme SVM, Dogruluk- IMDB
Aydmn yorumlarindan elde Ogrenimi Metin ANN TF-IDF+
ve edilen veri seti sadelestirme, DAE+ANN-
Gormez iizerinde derin durak %81.6
(2017) Ogrenme tabanlt kelimelerin Hassasiyet-
boyut indirme temizlenmesi TF-IDF+
teknikleri ve Oznitelik DAE+ANN-
literatiirde tercih Sec¢me %83.2
edilen diger teknikler TF-IDF Dogruluk-
karsilastirilarak TF-IDF+
duygu analizi AE+ANN-
¢alismasi %81.6
gergeklestirmek. Hassasiyet-
TF-IDF+
AE+ANN-
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%83.5
Ding, Li, Ly.com'dan alman Sozliik On isleme Ly.com (Cin
Zhao kullanict yorumlari Tabanl Metin Seyahat
ve veri seti lizerinde Cin sadelestirme, rezervasyon
Cheng duygu sozliigiine kelime sitesi)
(2017) dayanan, yorumlara béliitleyici
gore turisti otomatik
puanlayan bir duygu
analiz sistemi
tasarlamak.
Onan Tiirkce Twitter Makine On isleme NB, Dogruluk- Twitter
(2017) paylasimlari Ogrenimi Metin SVM, 1-gram &
iizerinde makine sadelestirme, LR 2-gram+
Ogrenmesi durak NB-
algoritmalar ile kelimelerin %77.78
duygu analizi temizlenmesi, F-olciitii-
calismasi retweet ve tekrar 1-gram &
gergeklestirmek. eden mesajlarin 2-gram+
elenmesi NB-
Oznitelik %79
Se¢me AUC
1-gram, 1-gram &
2-gram, 2-gram+
3-gram NB-
%85
Hayran Tiirkge Twitter Makine On isleme SVM Dogruluk- Twitter
ve paylasimlart Ogrenimi Metin Varyans +
Sert iizerinde, Oznitelik sadelestirme, Ortalama +
(2017) uzayii diistirmek yazim denetimi, Toplam (Dvot)
amaciyla flizyon ve retweet ve tekrar Word2vec +
kelime gdmme eden mesajlarm SVM-
tekniklerine dayal elenmesi %80.05
duygu analizi Oznitelik
¢alismasi Se¢cme
gergeklestirmek. Word2vec
(CBOW ve
Skip-Gram)
Pervan E-ticaret sitelerinden Makine On isleme RF Dogruluk- E-ticaret
ve toplanan miisteri Ogrenimi Metin Word2vec + siteleri
Keles yorumlari iizerinde sadelestirme, RF- miigteri
(2017) duygu analizi durak kelime %84.23 yorumlari
caligmasi temizleme
gerceklestirmek. Oznitelik
Secme
Word2vec
Parlar, Sarag | Duygu analizi igin Makine On isleme ME 100 Nitelik Twitter
ve kullanilan znitelik Ogrenimi Metin F-olciitii-
Ozel ¢ikarma sadelestirme, ME + ¥*-
(2017) yontemlerinin, yazim denetimi, %69.72
Tirkge Twitter durak kelime 250 Nitelik
verileri {izerindeki ¢itkarma F-olgiitii-
performansini Oznitelik ME + KKO-
degerlendirmek. Cikarma %78.88
Ki-kare, Sorgu 500 Nitelik
Genisletme F-ol¢iitii-
Siralamasi, Bilgi ME + QER-
Kazanimi %77.93
Karinca
Kolonisi
Optimizasyonu
Rane ABD Havayolu Makine On isleme DT, RF, Hassasiyet- Twitter
ve sirketi hakkinda Ogrenimi Metin SVM, NB Doc2Vec+
Kumar yazilan tweetlerden sadelestirme, AB, LR, RF-
(2018) olusan veri kiimesi durak kelime KNN %85.6
tizerinde yedi farklt ¢ikarma,
siniflandirma kok alma
algoritmasi ile duygu Oznitelik
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analizi ¢aligmasi Secme
gergeklestirmek. Doc2Vec
Salur Twitter mesajlari Makine On isleme CNN, Dogruluk- Twitter
ve iizerinde makine Ogrenimi Metin KNN, CNN-
Aydin Ogrenimi sadelestirme LD, %71.49
(2018) algoritmalar1 ve Oznitelik DT,
derin 6grenme Secme SVM,
algoritmasi olan Manuel 6znitelik LR
CNN ile duygu se¢imi
analizi ¢alismasi
gerceklestirmek ve
paket boyutunun
siiflandirmaya
etkisini incelemek.
Kurniawati Bati Java Valisi'nin Makine Onisleme SVM Dogruluk- Twitter
ve secimi ile ilgili Ogrenimi Kelime IG+
Pardede tweetler lizerinde boliitleyici PSO etiketleme+
(2018) Bilgi Kazanimi ve Oznitelik SVM-
Pargacik Siirii Secme %94.8
Optimizasyonu 1G,
Oznitelik ¢ikarma PSO etiketleme
yontemlerini hibrit
olarak kullanarak
duyarlilik analizi
sistemi geligtirmek.
Desali Film tweetleri Makine On isleme SVM, Dogruluk- Twitter
(2018) tizerinden denetimli Ogrenimi Metin NB, PFCM+
ve denetimsiz sadelestirme, FCM, 3-gram+
Ogrenme yazim denetimi PFCM SVM-
algoritmalarini bir Oznitelik %91.67
arada kullanarak Secme
duygu analizi Emoticon,
calismast Synonyms,
gergeklestirmek. 3-gram
Naz, Sharan Agirliklandirmanin Makine On isleme SVM Dogruluk- Twitter
ve smiflandirict Ogrenimi Durak 1-gram+ SCV+ (SemEval
Malik dogrulugu tizerindeki kelimelerin Binary+ 2016)
(2018) etkisini gozlemlemek temizlenmesi SVM-
igin Oznitelik %81.0
Twitter veri seti Secme
iizerinde duygu Tf,
analizi ¢aligmasi Tf-idf,
gerceklestirmek. Binary,
1-gram,
2-gram,
3-gram
Yiiksel Foursquare kullanici Makine On isleme El ile etiketleme, Ikili Foursquare
ve yorumlari iizerinde Ogrenimi | Yazim denetimi, SBKA, Siniflandirma
Tan duygu analizi retweet ve tekrar NB, Dogruluk-
(2018) yontemleri ile ikili eden mesajlarin | Text Analysis API SBKA-
ve li¢lii siniflandirma elenmesi %84,49
yaparak karar destek Uclii
sistemi geligtirmek. Smiflandirma
Dogruluk-
SBKA-
%81,97
Ciftci Hepsiburada ve Makine On isleme NB, Dogruluk Hepsiburada
ve Beyazperde verileri Ogrenimi Metin LR, Kelime Beyazperde
Apaydin tizerinde geleneksel sadelestirme, LSTM Temsilleri+
(2018) makine dgrenimi yazim denetimi, LSTM-
algoritmalari ve durak kelime %82.9
derin 6grenme RNN ¢ikarma Geri Cagirma-
mimarisi olan LSTM Oznitelik Kelime
ile karsilastirmali Secme Temsilleri+
duygu analizi TF-IDF LSTM-
calismast %83
gerceklestirmek. Hassasiyet-
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Kelime
Temsilleri+
LSTM-
%86
Coban Tiirkce Twitter Makine On isleme SVM Dogruluk- Twitter
ve paylasimlarindan Ogrenimi Kelime TF-IDF+
Ozyer olusan Twitter veri béliitleyici Bow+
(2018) kiimesi {izerinde, Oznitelik SVM
word2vec ve Secme %72.21
kiimeleme tabanli TF-1DF, Kesinlik-
metin temsili W2VC, Hassasiyet-
yontemlerinin BoW, F-olciitii
Twitter duygu CBoW, TF-IDF+
analizine Skip-gram Bow+
uygulanabilirligini SVM
incelemek. %72
John, John | Sentiment140.com’d Sozliik On isleme SentiWordNet Dogruluk- Twitter
ve an alinan Tweet Tabanlt Metin Classification, SentiWordNet
Sheik verileri lizerinde sadelestirme, Domain Classification-
(2019) sozliik tabanlt duygu durak Specification %79.80
analiz ¢aligmasi kelimelerin Classification,
gerceklestirmek. temizlenmesi, Hybrid Lexicon
yazim denetimi, Classification
kok alma
Lee, Gan, IMDB veri kiimesi Makine Derin Sinir Ag1 Dogruluk- IMDB
Tan ve iizerinde, yari Ogrenimi Yar1 Denetimli
Abdullah denetimli derin sinir Derin Sinir Agi-
(2019) ag1 ve denetimli %82
derin sinir ag1
performanslarini,
karsilastirmak.
Ray Twitter, film ve Makine On isleme CNN, Dogruluk- Twitter
ve restoran inceleme Ogrenimi Metin Kural Tabanl Skip-Gram+
Chakrabarti verileri lizerinde, sadelestirme, Yaklagim CNN+ Kural
(2019) hedef tabanli duygu durak Tabanli
analizi i¢in derin kelimelerin Yaklasim-
6grenme ve kural temizlenmesi %87
tabanli ydntemleri Oznitelik
birlikte kullanarak Sec¢me
duygu analiz Skip-Gram,
calismasi POS etiketleme
gerceklestirmek.
Kamis Twitter verileri Makine On isleme CNN, Dogruluk- Twitter
ve Goularas iizerinde, derin Ogrenimi Metin LSTM Coklu CNN &
(2019) O6grenme sadelestirme, LSTM+
yontemlerinin durak GloVE-
performanslarini kelimelerin %59
kargilastirarak duygu temizlenmesi
analizi calismasi Oznitelik
gerceklestirmek. Secme
Word2Vec,
GloVe
Rumelli, Hepsiburada.com’da Hibrit On isleme NB, Dogruluk- Hepsiburada.c
Akkus, Kart | kullanicilarin yaptigt Metin RF, KNN- om kullanict
ve Isik iiriin yorumlar1 ve sadelestirme SVM, %73.8 yorumlart
(2019) degerlendirmeleri Oznitelik KNN
tizerinde makine Sec¢me
6grenimi ve sozlik Booster Words,
tabanli yaklagimlart 1-gram,
bir arada kullanarak 2-gram
duygu analiz modeli
geligtirmek.
Al- Twitter verileri Makine On isleme SVM, Geri Cagirma- Twitter
Hadhrami, iizerinde denetimli Ogrenimi Metin RF, SVM + 1-gram-
Al-Fassam ve denetimsiz sadelestirme K-means %76.93
ve Benhidour makine dgrenimi Oznitelik
(2019) algoritmalarini Secme
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karsilastirmak. 1-gram,
2-gram
Celik ve Belirlenen Makine On isleme ANN, DT, SVM, Dogruluk- Facebook
Aslan markalarin Facebook Ogrenimi Metin NB, LR, KNN, LR-
(2019) yorumlari iizerinde sadelestirme, XGB %74,13
makine dgrenimi durak
tekniklerinden kelimelerin
faydalanarak temizlenmesi
yorum yapanlarin
cinsiyetlerini tahmin
etmek.
Bilgin ve Tiirkce ve Ingilizce Makine On isleme Gelistirilen yar1 F-olgiitii- Twitter
Sentiirk Twitter verileri Ogrenimi Metin denetimli Gelistirilen yar1
(2019) iizerinde yar1 sadelestirme, algoritma, denetimli
denetimli ve durak kelime SVM algoritma
denetimli 6grenme ¢ikarma +DBoW-
yontemlerini Oznitelik %44.67 (TR)
karsilastirilarak Se¢me %58.63 (EN)
duygu analizi DM,
¢alismasi DBoW,
gerceklestirmek. Doc2Vec
El Rahman, McDonalds ve KFC Makine On Isleme NB, McDonald’s Twitter
Alotaibi ve ile ilgili Twitter Ogrenimi Metin SVM, ME, veri seti
Alshehri verileri tizerinde, sadelestirme, DT, RF, Bagging Dogruluk-
(2019) denetimli ve tokenization ME-
denetimsiz makine %74
Ogrenmesi KFC veri seti
algoritmalarini Dogruluk-
birlikte kullanarak ME-
farkli bir model ile %78
duygu analizi
calismasi
gerceklestirmek.
Yurtalan, Tiirkge i¢in sozlik Sozlik On isleme Dogruluk- Twitter
Koyuncu ve temelli kutup Tabanli Metin %88.2
Turhan belirleme ve sadelestirme,
(2019) hesaplama yontemi yazim denetimi,
gelistirilerek tokenization
Tiirkge Twitter Oznitelik
paylasimlari Secme
tzerinde model POS,
basarisini 6lgmek. 2-gram
3-gram
Ersahin, Twitter, otel ve film Hibrit On isleme NB, SVM, Otel veri seti Twitter
Aktas, veri setleri iizerinde, Metin J48, eSTN Dogruluk- Otel
Kiling ve sozliik tabanl sadelestirme eSTN+SVM- Film
Ersahin yontemleri ve Oznitelik %91.96
(2019) makine dgrenimi Sec¢me Film veri seti
yaklagimini Lemmatization Dogruluk-
birlestirerek duygu eSTN+SVM-
analizi ¢alismasi %386.31
gergeklestirmek. Twitter veri seti
Dogruluk-
eSTN+NB-
%83.37
Ayvaz, Tiirkce Twitter Sozliik On isleme Yaz-notr Twitter
Yildirim ve paylagimlarinda Tabanl Metin Sonbahar-olumlu
Salman yapilan duygu sadelestirme [lkbahar-olumlu
(2019) analizi ¢aligmalari Kis-olumsuz
icin yeni ve kapsamlt
bir duygu
kiitiiphanesi
geligtirmek.
Osmanoglu, eCampus Makine On isleme DT, MLP, XGB, Dogruluk- Anadolu
Atak, sisteminden toplanan | Ogrenimi Metin SVM, MLR, MLR- Universitesi
Caglar, geri bildirimlerin sadelestirme, GNB, KNN %77,5 eCampus
Kayhan ve analiz edilerek, ders yazim denetimi,




KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 24(2), 2021 104 KSU J Eng Sci, 24(2), 2021
Derleme Makalesi Review Article
H.E.Ekim, A.B.Inner

Can materyallerinin durak kelime
(2020) kisiler tizerindeki ¢ikarma
etkisinin pozitif,
negatif veya notr

olarak
siniflandirilmasi.

Incelenen makalelerde tercih edilen yontemlerin grafik gosterimi Sekil 5°te verilmistir. Duygu analizi
yontemlerinin tercih edilme oranlarina bakildigi zaman, makine 6grenimi tabanli yontemlerin yiiksek oranda tercih
edildigi goriilmektedir. Makine 6grenimi tabanli yontemlerin baslica tercih edilme nedenleri arasinda; yiiksek
basar1 oranlari, egitim algoritmalarinin kolay gergeklestirilebilir olmasi ve yiiksek dlceklenebilirlik gosterilebilir.
Sozliik tabanli yontemlerde etiketli veriye ihtiya¢c duyulmamasina ragmen daha az tercih edilme sebepleri arasinda
duygu terimleri sozliigiine ihtiya¢ duyulmasi, basar1 oranlarinin daha diisiik olmasi, dolayli olarak ifade edilen
duygu kutuplarini ifade etmede basarisiz olmasi gosterilebilir. Makine 6grenimi tabanli geleneksel yontemlerden
cogunlukla, SVM, NB, RF ve ME simiflandirma algoritmalar1 tercih edilirken, derin 6grenme tabanli yontemlerden
CNN ve LSTM siklikla tercih edilmektedir. Calismalar incelendiginde bu algoritmalarin tercih edilmesindeki
baslica sebepler arasinda, algoritmalarin tek sinifli ¢ok sinifli fark etmeksizin farkli problemlere uygulanabilmesi,
algoritmalarin uygulama kolayligi, farkli problemlerde yiiksek dogruluk oranlari elde edilmesi gosterilebilir.

Calismalar incelendiginde, ilk ¢aligmalarda gergeklestirilen olumlu/olumsuz siniflandirma, analiz edilmesi gereken
konuya gore sekillenereck problemler ikiden fazla simiflandirma bashigi altinda veya Celik ve Aslan (2019)
calismalarinda oldugu gibi paylasim yapanlarin cinsiyetini tahmin etmeye yonelik gerceklestirilmeye baslanmistir.
Ikili siniflandirma probleminde kullanilan SVM, NB, LR, CNN, LSTM gibi algoritmalar ihtiya¢ dogrultusunda ¢cok
sinifl1 stniflandirma problemine uygulanabilmektedir, bu da ¢ok sinifli siniflandirma probleminin gelismesine katki
saglamaktadir.

Ayrica literatiir ¢alismalarinin veri kaynagina bakildigi zaman ¢alismalarin biiyiik ¢cogunlugu Twitter, Facebook,

Foursquare gibi sosyal medya verileri iizerinde gerceklestirilmistir. Bu da sosyal medyanin duygu analizi i¢in
uygun veri kaynaklarindan biri oldugunu agikca gostermektedir.

® Makine Ogrenmesi Tabanli = Sézliik Tabanl Hibrit Tabanlt

Sekil 5. Incelenen makalelerde tercih edilen yontemler grafik gosterimi

LITERATUR TARAMASI

Bu makalede, sosyal aglar, internet siteleri ve ¢esitli bloglardan elde edilen veri setleri tizerinde gergeklestirilen 30
makale Tablo 1’ de Ozetlenmistir. Literatiir taramasi bolimiinde, Tablo 1’de belirtilen yaklasim baslhigina gore
incelenen ¢aligmalar siniflandirilarak agiklanmstir.

DUYGU ANALIZINDE MAKINE OGRENIMI YAKLASIMI LITERATUR CALISMALARI

Makine 6grenimi tabanli duygu analizi ¢alismalarinda, denetimli 6grenme algoritmalar1 kullanilacaksa, metinler
etiketlenir, denetimsiz 6grenme algoritmalar1 kullanilacaksa etiketleme yapilmadan sonraki asamaya gegilir. Ikinci
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asamada, gereksiz bilgileri barindiran bozuk metinler ¢esitli metin madenciligi yontemleri ile uygun 6n isleme
asamalarindan gegirilerek temizlenir. Ugiincii asamadan smiflandirmaya veya kiimelemeye elverisli hale getirmek
tizere 6znitelik vektor uzay modelleri olusturulur. Dordiincii asamada, denetimli 6grenme icin islenmis veri, tercih
edilen oranlarda egitim, test, dogrulama gibi alt parcalara ayrilir ve son asamada, model, veri setleri ile egitildikten
sonra test verileri araciligtyla duygu durumu tahmini yapilir.

Bir caligmada sadece denetimli O6grenme yoOntemleri veya sadece denetimsiz Ogrenme yontemleri tercih
edilebilecegi gibi Al-Hadhrami vd. (2019) ¢alismalarinda tercih edilen hem denetimli hem denetimsiz yontemler
kullanilarak karsilagtirmali sonuglar sunulabilmekte veya EI Rahman vd. (2019) calismalarinda oldugu gibi her
ikisi birlikte kullanilarak yeni bir model gelistirilebilmektedir.

Al-Hadhrami vd. (2019) calismalarinda, Ingilizce tweetler iizerinde duygu analizi igin kullamlan, denetimli makine
Ogrenmesi algoritmalarindan SVM ve RF, denetimsiz makine 6grenmesi algoritmalarindan K-means kiimeleme
algoritmalarmnin karsilagtirmas1 yapilmugtir. Oznitelik segimi igin unigram ve bigram yaklasimlarin 6zellikleri
kullanilmistir. Calisma sonucunda, SVM’nin diger yaklagimlardan daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.

El Rahman vd. (2019) ¢aligmalarinda, iki restoran (McDonalds ve KFC) ile ilgili tweet datalarini toplayarak, hangi
restoranin daha popiiler oldugunu bulmak, duygu analizi (olumlu/olumsuz/nétr) yapabilmek i¢in denetimli ve
denetimsiz makine 6grenmesi algoritmalarm birlikte kullanarak farkli bir model gelistirmislerdir. On isleme
adimlarindan, metin sadelestirme ve durak kelimelerin temizlenmesi islemleri yapilmistir. Tweet'leri, olumlu,
olumsuz, nétr siiflandirmak igin sozliik tabanli bir model kullanilmistir. Calismada kullanilan denetimli 6grenme
algoritmalari, NB, SVM, ME, DT, RF ve bagging’dir. Indicator olarak kullanilan ¢apraz dogrulama metodu ile iki
veri seti igin de en yiiksek basar1 ylizdesi (McDonalds %74, KFC %78) ME ile elde edilmistir.

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenmede, bir grup girdi degerine karsilik gelen, hedef degerleri verilerek olusturulan modelin, girdi-
hedef aras1 iliskiyi 6grenerek, hedef degerlere en yakin ¢iktilarin {iretilmesi amaglanmaktadir (Atalay ve Celik,
2017). Sistem, onceden verilen egitim setleri ve bunlarin egitim kiimesindekilerle benzerlikleri karsilastirarak
tahminde bulunur (lan ve Eibe, 2005). Denetimli 6grenmede amag, en diisiik hata payr ile en dogru tahmini
yapabilmektir. Katman sayisinin artmasi ve donanimin gelismesiyle dogru orantili olarak 6grenme algoritmalari da
diisiik hata pay1 ile daha dogru tahminler yapabilmektedir.

Denetimli 6grenme algoritmalari kullanilarak gerceklestirilen giincel ¢alismalara bu béliimde yer verilmektedir.

Onan (2017) ¢alismasinda, makine 6grenmesi algoritmalarindan, NB, SVM ve LR ile Tiirkge Twitter mesajlarinda
duygu smiflandirma islemi gergeklestirmistir. Metin temsili i¢in 1-gram, 2-gram ve 3-gram o&znitelik segme
yontemlerinden yararlanilmigtir. Calisma sonucunda, 1-gram ve 2-gram oOznitelik setlerinin birlestirilmesiyle
olusturulan 6znitelik seti ve NB siniflandirma algoritmast ile en yiiksek dogruluk oran1 %77.78 elde edilmistir.

Hayran ve Sert (2017) ¢alismalarinda, Tiirkge tweetlerin olumlu/olumsuz siniflandirilmasi i¢in, dznitelik temsili ve
flizyonuna dayali bir yaklasim 6nermislerdir. Oznitelik temsili igin kelime gdmme ve smiflandirma igin SVM
kullamlmistir. Ogrenme isleminin gergeklestirildigi yeni 6znitelik fiizyonu, kelime gémme temsillerinden elde
edilen istatistiksel gostergeler farkli kombinasyonlar ile kaynastirilmigtir. Calisma sonucunda, 6nerilen yontemin
tweet temsili boyutunu dnemli dlcilide azalttigi ve duygu siiflandirmasinin dogrulugunu iyilestirdigi gosterilmistir.
En yiiksek siniflandirma dogrulugu %80.05 oraninda Dvot fiizyon teknigi ile elde edilmistir.

Pervan ve Keles (2017) calismalarinda, e-ticaret sitelerinden toplanan miisteri yorumlar1 tizerinde kelime
modellerini Word2vec algoritmasi ile olusturarak, RF siniflandirma algoritmasi ile iirlin inceleme verileri {izerinde
ikili (pozitif/negatif) smiflandirma yapmuslardir. Veri 6n igleme adimlarindan, metin sadelestirme, kelime
boliitleyici ve yazim denetimi islemleri, 6znitelik segme islemi igin Word2vec model uygulanmistir. Calismadan, %
84.23'liik bir dogruluk orani elde edilmistir.

Parlar vd. (2017) c¢alismalarinda, duygu analizi i¢in kullanilan &znitelik se¢im ydntemlerinin, Tiirkce Twitter
paylasimlarindan olusan veri seti iizerindeki performansimi degerlendirmek amaciyla, Tiirkce tweetlerden olugan
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veri kiimesi tizerinde, Ki-kare, Sorgu Genigletme Siralamasi, Bilgi Kazanimi ve Karinca Kolonisi Optimizasyonu
olmak tizere dort farkli oznitelik segme yonteminin performansini, ME siniflandirma algoritmasi kullanilarak
karsilastirmiglardir. Calisma sonucunda, Karinca Kolonisi Optimizasyonu ve Sorgu Genisletme Siralamasi
yontemlerinin basar1 oranlarinin, Ki-kare ve bilgi kazanimi gibi geleneksel yontemlerden daha yiiksek oldugu
gbzlemlenmistir.

Kurniawati ve Pardede (2018) calismalarinda, Bat1 Java Valisi'nin se¢imi ile ilgili tweetler lizerinde duygu analizi
gerceklestirmislerdir. En uygun 6znitelik se¢imi i¢in Pargacik Siirti Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization)
ve Bilgi Kazancit (Information Gain) yontemlerini ve siniflandirici olarak SVM kullanmiglardir. Calisma
neticesinde, Onerilen sistemin %94.80 oraninda basarili oldugu, PSO ve IG yontemlerinin, SVM ile birlikte
calistiginda, ¢alisma sonuglarimi iyilestirdigi gézlemlenmistir.

Naz vd. (2018) ¢alismalarinda, SemEval 2016 arastirmacilarin kullanimina sunulan Twitter veri setini kullanarak,
agirliklandirmanin siniflandirict dogrulugu tizerindeki etkisini anlamak i¢in ¢ farkli agirlik semasiyla birlikte n-
gram Ozellikleri kullanarak SVM smiflandiricist  ile ikili (pozitif/negatif) Twitter duygu analizi
gerceklestirmislerdir. Ek olarak duygu puan vektori (SCV) kullanilarak deneyler de yapilmistir. Calismada
kullanilan agirliklandirma semalari, terim frekanst (TF), terim frekansi-ters belge frekansi (TF-IDF) ve binary’dir.
N-gram 6zellik setleri, unigram, bigram, trigram ve bu iigiiniin birlesimi seklindedir. En basarili sonug, unigram
ozellik seti ve SCV’nin birlikte kullanilmasiyla olusturulan, binary agirliklandirma semasiin kullanildigi, SVM
tabanli bir siniflandirict (%81) ile elde edilmistir.

Coban ve Ozyer (2018) calismalarinda, konuya bagimli ve konudan bagimsiz Tiirke Twitter paylasimlarindan
olusan iki farkli veri kiimesi tizerinde, Word2vec ve kiimeleme tabanli metin temsili yontemlerinin Twitter duygu
analizine uygulanabilirligini incelemistir. On isleme adimlarindan metin sadelestirme, durak kelime temizleme
adimlar1 uygulanirken kelime vektorleri olusturmak i¢in Bow ve skip-gram mimarileri kullanilmistir. Kiimeleme
algoritmasi olarak k-means, siniflandirma algoritmasi olarak SVM kullanilmistir. Calisma neticesinde, Word2vec,
yontemin nitelik uzayini azalttigi i¢in zaman ve performans agisindan avantaj sagladigi fakat dogruluk agisindan
elde edilen basar1 oraninin yeterli olmadig1 gézlemlenmistir.

Yiiksel ve Tan (2018) calismalarinda, kisilerin, mekanlar hakkindaki goriiglerini paylastigt Foursquare
platformundaki yorumlara metin madenciligi ve duygu analizi yontemleri uygulayarak karar destek sistemi
gelistirmeyi amagclanuslardir. Calismada, ingilizce icin olusturulan duygu analiz yontemleri incelenerek Tiirkceye
ozel yeni bir yontem gelistirilerek iki yontem birlestirilmistir. On isleme calismalarindan, metin sadelestirme,
yanlig yazilan kelimeleri diizeltmek amaciyla yazim denetimi ve durak kelime temizleme islemleri uygulanmistir.
Calisma igin ilk olarak sozliikk tabanli yaklagim denenmistir fakat Tiirk¢e metinler lizerinde %100 basar elde
edilemedigi i¢in algoritmanin diizenlenmesi gerektigi sonucuna ulagilmistir. Duygu analizi i¢in, dogal dil isleme ve
metin madenciligi teknikleri ile Sosyal Bilgi Kesfi Algoritmasi (SBKA) gelistirilmistir. Calismada ikili (olumlu,
olumsuz) ve tg¢lii (olumlu, olumsuz ve nétr) siniflandirma yapilmistir, iki siniflandirmada da en basarili algoritma
SBKA olmustur.

Celik ve Aslan (2019) ¢aligmalarinda, ANN, DT, SVM, NB, LR, KNN, XGB makine 6grenmesi tekniklerinden
faydalanarak belirlenen markalara yapilan Facebook yorumlar1 iizerinden belirlenen yorumlar1 yapanlarin
cinsiyetlerini tahmin etmeyi amaclamislardir. Calisma baglaminda, yorumcularin cinsiyetleri yorumcularin adina
gore etiketlenmistir. Arastirma sonucunda, makine dgrenimi yontemlerinden LR ile en yiiksek dogruluk (%74.13)
orani elde edilmistir.

Osmanoglu vd. (2020), Anadolu Universitesi eCampus sisteminden toplanan geri bildirimleri, makine 8grenme
teknikleri kullanarak analiz ederek, materyalin kisiler tlizerindeki etkisini pozitif, negatif veya notr olarak
siniflandirarak negatif geri doniislii makalelerin gelistirilmesi i¢in fikir vermeyi amaglamiglardir. Caligsmada, ilk
olarak metin 6n isleme adimlarindan, metnin sadelestirilmesi, yazim denetimi, durak kelime ¢ikarma uygulanmistir.
Makine 6grenmesi, denetimli 6grenme tekniklerinden olan; DT, MLP, XGB, SVM, MLR, gaussian NB ve KNN
algoritmalar1 kullanilmistir. Egitim i¢in, 6059 adet etiketli veri kullanilmistir. %77.5 basar1 oraniyla LR algoritmasi
en basarili siniflandirma algoritmasi olmustur.
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Yari Denetimli Ogrenme (Semi-Supervised Learning)

Yar1 denetimli 6grenme, uygun siniflandirici modelini gelistirmek igin az miktarda etiketli veri ve ¢ok miktarda
etiketsiz veriler ile gergeklestirilmektedir (Osmanoglu vd., 2020). Yar1 denetimli 6grenme, etiketsiz verinin kolay
elde edilebildigi, etiketli verinin az oldugu durumlarda tercih edilebilir (Ayvaz vd., 2019). Yart denetimli
Ogrenmede, etiketli veri miktar1 az olacagi igin veri etiketleme islemi i¢in harcanan ¢aba ve zaman daha az
olacaktir.

Yar1 denetimli O6grenme algoritmalar1 kullanilarak gergeklestirilen giincel ¢aligmalara bu bolimde yer
verilmektedir.

Bilgin ve Sentiirk (2019) calismalarinda, Tiirkce ve Ingilizce tweetler iizerinde, DBoW ve DM dokiiman
vektorlerini (Doc2Vec) kullanarak, yar1 denetimli ve denetimli 6grenme metodlar1 (SVM) karsilastirilarak duygu
tabanli siniflandirma gergeklestirmiglerdir. Tiirkge veri kiimesi igin 0zel bir telekom sirketine ait tweetler
secilirken, Ingilizce veri kiimesi icin Amerika’daki alti biiyiikk havayolu sirketi miisterilerinin bir hafta icinde
yazdiklar1 tweetler segilmistir. On isleme adimlarindan, metin sadelestirme, durak kelimelerin temizlenmesi
islemleri gerceklestirilmistir. Calisma sonucunda, hem Tiirkge hem de Ingilizce veri kiimelerinde, yar1 denetimli
O6grenme yontemlerinin, denetimli 6grenme yontemlerine kiyasla daha basarili sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.

Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenme, verinin ka¢ sinifa ayrildigi, girdilere karsilik gelen ¢iktilar bilinmeden etiketsiz (anlamsiz)
veriden anlam ¢ikarma yontemidir. Veriler, kiimelere veya ortak 6zelliklere bagli olarak anlamlandirilir. Kiimeleme
islemi, denetimsiz 6grenme yontemidir.

Denetimsiz 6grenme algoritmalari kullanilarak gergeklestirilen giincel ¢alismalara bu boliimde yer verilmektedir.

Desai (2018) ¢alismasinda, Fuzzy C-Means (FCM) ve Possibilistic Fuzzy C-Means (PFCM) algoritmalarini ayri
ayri SVM ile birlikte uygulayarak film tweet'lerinde duygu analizi ¢aligmas1 ger¢eklestirmistir. Tweet 6n igleme
adimlarindan, metin sadelestirme, durak kelimelerin temizlenmesi ve retweet ve tekrar eden mesajlarin elenmesi
adimlar1 uygulanmistir. Calismada kullanilan denetimli makine 6grenmesi algoritmalari, SVM ve NB, denetimsiz
makine dgrenmesi algoritmalari, FCM ve PFCM’dir. Oznitelik segme metotlarindan, emoticons, synonyms ve 3-
gram kullanilmigtir. Calisma sonucunda, SVM + PFCM'nin, SVM + FCM'den daha basarili sonug elde ettigi
gOrilmiigtiir.

Derin Ogrenme (Deep Learning)

Derin 6grenme, ayni anda birgok islemi yapan, ¢ok katmanli sinir ag1 yapisiyla son yillarda yapilan ¢aligmalarin
arttign makine &grenmesi alanidir. Ogrenme siireci, sonucun basar1 oram belli bir seviyeye ulasana kadar
tekrarlanir. Derin O6grenmenin en Onemli o6zelligi, ¢ok katmanli mimarisi sayesinde biiyilk miktarda veriyi
isleyebilmesidir. Derin 6grenmede gereken egitim siiresi yiiksek olabilir fakat verileri test etmek daha az zaman alir
(Chakraborty, Bag ve Bhattacharyya, 2018). Derin 6grenme, bilgisayarla gorme, konugma tanima ve dogal dil
isleme gibi bir¢ok alanda basar1 saglamistir (Chen ve Zhang, 2018). Son yillarda veri miktarinin artmasi ve islem
giicii yliksek donanmim araglarimin gelismesiyle, derin 0grenme yontemlerinin duygu analizinde kullanildig:
caligsmalarda artig goriilmektedir.

Derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak gerceklestirilen gilincel ¢aligmalara bu boliimde yer verilmektedir.

Cliche (2017) c¢alismasinda, biiyiik miktar etiketlenmis SemEval-2017 Twitter veri seti {izerinde, CNN ve LSTM
aglarmi kullanarak duygu siniflandiricis1 gelistirmistir. Calismada veri 6n isleme metotlarindan, durak kelimelerin
temizlenmesi ve metin sadelestirme uygulanmigtir. Kelime temsili (word embedding) i¢in etiketsiz veri kiimesi
kullanilarak ti¢ farkli denetimsiz Ogrenme algoritmasi (Word2vec, FastText, GloVe) iizerinde ¢alismalar
yapilmigtir. Calisma sonucunda, Word2vec, FastText ve GloVe Oznitelik se¢im algoritmalart ve CNN, LSTM
aglan farkli kombinasyonlarla test edildiginde, GloVe 6znitelik segme metodu diisiik basar1 oram verirken diger
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metotlarla olusturulan modellerde daha yiiksek basar1 orami elde edilmistir. Ayrica 10 CNN ve 10 LSTM aginin
birlikte kullanilmasi ile olusan topluluk modeli ile yaklasik %65 dogruluk orani elde edilmistir.

Hassan ve Mahmood (2017), iki farkli duygu analizi veri seti (Stanford Large Movie Review Dataset IMDB and
Stanford Sentiment Treebank dataset SSTb) {izerinde derin 6grenme ve denetimsiz 6grenme yontemleri kullanarak,
karsilastirmali duygu analizi calismas1 gerceklestirmislerdir. Calismada 6znitelik se¢cme metotlarindan, Word2vec
kullanilmigtir. Diger ¢alismalardan farkli olarak, onceden egitilmis kelime vektorlerinin {istiine, CNN ve LSTM
tekniklerini kullanan bir sinir ag1 mimarisi olan ConvLstm'yi gelistirmislerdir. Gergeklestirilen modelde LSTM
katmani, ayrintili yerel bilgi kaybini azaltmak ve uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamak icin kullanilmistir.
Tekrarlayan katman (LSTM), evrisimli katmanla (CNN) birlestirildiginde ayni siniflandirma performansini, diger
metotlara gore ¢ok daha kiigiik bir model kullanarak elde etmenin miimkiin oldugu sonucuna varilmigtir. ConvLstm
modeli ile %88.3 dogruluk orani elde edilmistir.

Kaynar vd. (2017), metin sayisinin ve uzunlugunun artmasiyla birlikte 6znitelik vektoriindeki artisin hesaplama
zamanin1 artirdigi  ve simiflandirma hatalarina  yol actigr diisiincesi ile Oznitelik diislirme calismasi
gerceklestirmislerdir. Ilk calismada 6znitelik olarak TF-IDF degeri en yiiksek olan 1000 terim ele alinmistir. Daha
sonra veri setine Temel Bilesen Analizi (TBA), Cekirdek Tabanli Temel Bilesen Analizi (¢TBA), Tekil Deger
Ayrisimi (TDA), Faktor Analizi (FA), derin 6grenme tabanli Oto Kodlayict (AE) ve Girilti Giderici Oto
Kodlayict (DAE) olmak iizere 6 farkli boyut diisiirme yontemi uygulanarak yeni veri setleri olusturulmustur. Elde
edilen boyutu diisiiriilmiis veri seti ve boyutu diistiriilmemis veri seti iizerinde SVM ve ANN algoritmalar
kullanilarak sonuglar karsilastirilmistir. Calisma sonucunda, Oznitelik diisiirme yontemlerinin duygu analizi
sonuglarini iyilestirdigi, onerilen oto kodlayici modellerinin ise mevcut tekniklere benzer ya da daha basarili
sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. En yiiksek dogruluk oranit olan % 81.6, 390 boyutlu veri seti lizerinde DAE ile
YSA yontemlerinin birlikte kullanildigi model ve 400 boyutlu veri seti iizerinde AE ile ANN yontemlerinin birlikte
kullanildig1 model ile elde edilmistir.

Rane ve Kumar (2018) caligmalarinda, 6 biiylik ABD Havayolu sirketi ile ilgili yazilan tweetlerden olusan veri
kiimesi {izerinde yedi farkli siniflandirma algoritmasi (DT, RF, SVM, KNN, LR, Gauss NB ve AdaBoost) ile
pozitif, notr ve negatif olmak tizere tiglii duygu analizi yapmislardir. Caligmada, 6znitelik se¢im metodu olarak
Word2vec kiitliphanesinin genisletilmis versiyonu olan Doc2vec tercih edilmistir. Model egitiminde sinirh sayida
tweet kullanilmasi ¢alisma i¢in dezavantaj olusturmustur. Calisma sonucunda, AdaBoost (%84.5) ve RF (%85.6)
algoritmalarinin yiiksek performans gosterdigi gozlemlenmistir.

Ciftgi ve Apaydin (2018) calismalarinda, Tiirk aligveris ve film sitelerinden taranan veri kiimesi iizerinde klasik
makine 6grenimi algoritmalar1 (NB ve LR) ile derin 6grenme algoritmalarindan RNN algoritmasinin bir ¢esidi olan
LSTM yaklasimlar1 karsilastirilmistir. NB ve LR algoritmalarinda 6znitelik se¢imi i¢in TF-IDF tercih edilirken,
LSTM algoritmasi direkt gesim kiitiiphanesinin Tiirkge Wikipedia makaleleri ile egitilmesi sonucu olugan kelime
vektor modeli kelime temsilleri ile beslenmistir. Calisma sonucunda, LSTM algoritmas1 NB ve LR modellerinden
dogruluk, geri ¢agirma ve hassasiyet metrikleri bazinda daha iyi performans gosterdigi goriilmustiir.

Salur ve Aydin (2018) calismalarinda, Twitter mesajlart iizerinde ikili siiflandirma (olumlu-olumsuz) islemini,
makine Ogrenmesi algoritmalar1 (KNN, LD, DT, SVM, LR) ve derin 6grenme algoritmast olan CNN ile
gerceklestirmisler ve paket boyutunun (batch size) siniflandirmaya etkisini incelemislerdir. Calisma neticesinde,
derin 6grenme algoritmasi, diger bes makine 6grenmesi algoritmalarina kiyasla yaklasik %10 daha yiiksek basari
oraniyla veri kiimesini siniflandirmugtir.

Lee vd. (2019) calismalarinda, IMDB veri kiimesi tizerinde, yart denetimli Derin Sinir Agi’n1 (Deep Neural
Network) egiterek model performanslarini, ayni sayida etiketli veri ile egitilen denetimli derin sinir ag1 ile
karsilagtirmiglardir. Calisma sonucunda, yari1 denetimli model verilerinin dikkatli bir sekilde kullanilmasiyla,
etiketlenmemis verilerin model performanslar1 iizerinde olumsuz etkisi olmadan modelin egitimine yardimc1
oldugu gozlemlenmistir.

Ray ve Chakrabarti (2019), elektronik iiriin incelemeleri ile ilgili tweet verileri, film ve restoran inceleme verileri
tizerinde, hedef tabanli duygu analizi i¢in derin 6grenme ve kural tabanli yaklasim (rule based approach) kullanarak
duygu analiz galismasi gergeklestirmislerdir. Veri setleri {izerinde, 6nisleme metotlarindan; metin sadelestirme ve
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durak kelimelerin temizlenmesi islemleri gergeklestirilmistir. Calismada, 6znitelik segme metodu olarak skip-gram
ve POS tercih edilmistir. Calismada 6nerilen yedi katmanli CNN algoritmasinin basarisini artirmak igin kullanilan
kural tabanli yaklasim ile %87 dogruluk orani elde edilirken, POS etiketleme ve kural tabanli yaklagimin birlikte
kullanilmasi ile %75 dogruluk orami elde edilmistir. Mevcut yontemlerle karsilastirildiginda, onerilen teknigin
(CNN + Kural Tabanli) hem pozitif hem de negatif siniflar i¢in daha iyi siniflandirma dogrulugu sagladig:
gOriilmiistiir.

Kamis ve Goularas (2019), CNN ve LSTM derin 6grenme yontemlerini kullanarak, Twitter verileri lizerinde duygu
analizi c¢aligmas1 gerceklestirmislerdir. Calismada, Word2vec ve GloVe Oznitelik se¢cme metotlari, farkli
kombinasyonlarla uygulanarak her model i¢in puanlama degerleri belirlenmis ve performanslari agisindan
karsilastirilmigtir. CNN ve LSTM aglar ile ayr1 ayri ve birlestirilerek testler gerceklestirilmis ve sonucunda CNN
ve LSTM aglar1 bir araya getirildiginde, tek basma kullanildiklarindan daha iyi performans gosterdikleri
gozlemlenmistir. Ayrica birden ¢cok CNN ve bir LSTM agmin kullanilmasi sistemin performansini artirdigi
goriilmiistiir.

DUYGU ANALIZINDE SOZLUK TABANLI YAKLASIM LITERATUR CALISMALARI

Sozliik tabanli yaklagim, 6nceden bilinen ve diizenlenmis olan terimlerin, es ve zit anlamlilarindan olusan bir
duygu sozliigline dayanmaktadir. Sozlik tabanl yaklagim ile duygu analizi ¢aligmalarina ilk olarak metinlerde
aranmak istenen duygu durumlari belirlenir. Belirlenen duygu durumlarini ifade eden kelimeler ve kelimelerin es
anlamlilar1 aranarak her bir kelime icin sozliik araciligr ile duygu durumunu ifade eden skor elde edilir. Son
asamada istatistiksel yontemlerle metnin ifade ettigi duygu durumu tahmin edilir.

Sozliik tabanli yaklasim kullanilarak gerceklestirilen giincel ¢alismalara bu boliimde yer verilmektedir.

Ding vd. (2017), Cinli seyahat rezervasyon platformu olan Ly.com'dan alinan yorumlar iizerinde, Cin duygu
sozliigiine dayanan, yorumlara gore turisti otomatik puanlayan bir duygu analiz sistemi tasarlamislardir. Toplanan
verilerden, sitenin siralama sonuglarina gére Wuhan'daki ilk on turistik mekanin incelemesini se¢mis ve hesaplama
yontemleri ile ilk on turistik mekani puanlanmig ve ¢aligma sonunda siralama sonuglarinin Ly.com'un siralamasiyla
oldukga tutarli oldugu sonucuna varilmustir.

John vd. (2019), sentimentl140.com’dan alinan, olumlu, olumsuz ve notr puanlari olan tweet verileri iizerinde
sOzliik tabanli duygu analiz ¢alismasi gergeklestirmiglerdir. Veri dnisleme adimlarindan; metin sadelestirme, durak
kelimelerin temizlenmesi, yazim denetimi, kok alma islemleri uygulanmistir. Calismada, SentiWordNet
Classification, Domain Specification Classification ve Hybrid Lexicon Classification olmak iizere {i¢ farkli metotla
kelime siniflandirma gergeklestirilmistir. Terimin sozlilkte ifade edilen kutuplulugunun, metinde ifade edilen
kutupluluktan farkli olabilecegi bu nedenle metnin baglamsal kutuplulugunun ele alinmasi gerektigi diisiiniilerek
siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir. SentiWordNet Classification’da %79.80, Domain Specification
Classification’da %68.20, Hybrid Lexicon Classification ve Onisleme adimlariyla yaklasik %74.80 dogruluk elde
edilmistir. Hybrid Lexicon Classification yaklagiminin uygulanmasi, ¢alismay1 diger ¢alismalardan farkli kilmakla
birlikte, uygun dnisleme adimlariyla yiiksek dogruluk degerlerine ulasilabilecegi gosterilmistir.

Yurtalan vd. (2019), Tiirk¢e tweetler icin sozliik tabanli duygu analizi ¢alismasi gergeklestirmislerdir. Sozliik,
pozitif ve negatif kelime koklerini POS etiketleriyle etiketleyerek olusturulan 1181 veri 6gesi ve bunlarin polarite
degerinden olusmustur. Tiirkge tweet veri setini, kelime, kelime grubu ve deyim atasozii seviyelerinde inceleyerek,
Tiirkge metinlerin sozliik tabanli analizinde, kelime grubu seviyesinde analizin en etkili yontem oldugu ve sistem
performansini gelistirdigi gdzlemlenmistir.

Ayvaz vd. (2019), Tiirkce sosyal medya paylagimlarinda yapilan duygu analizi ¢alismalari igin yeni ve kapsamli bir
duygu kiitiiphanesi gelistirmek icin iki farkli konuda yapilan Twitter paylasimlar1 iizerinden analiz ¢aligmasi
gerceklestirmistir. Calisma kapsaminda, var olan kiitiiphanelere basit emoji karakterler ve puanlama altyapisi
eklenerek genisletilmistir. Yaz ve kis aylarinda toplanan Tiirkge Twitter verileri ve Survivor ile alakali Tiirkce
tweetler olmak {izere iki farkli veri seti kullanilmistir. Calismada 6n isleme adimlarindan metin sadelestirme
uygulanmistir. Calisma sonucunda, Twitter kullanicilarinin kis aylarinda daha olumsuz paylagimlar yaparken, bahar
ve yaz aylarinda daha olumlu paylasimlar yaptiklar1 ve Twitter kullamicilarmin Survivor ile ilgili olumsuz
paylasimlar yaptiklar1 gozlemlenmistir.
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DUYGU ANALIZINDE HiBRIT YAKLASIM LITERATUR CALISMALARI

Hibrit yaklasim, makine Ogrenimi algoritmalar1 ile sozlik tabanli yaklagimlarin bir arada kullanilarak
gerceklestirildigi yaklagimlardir.

Hibrit yaklasgim kullanilarak gerceklestirilen giincel ¢calismalara bu boliimde yer verilmektedir.

Rumelli vd. (2019) calismalarinda, Hepsiburada.com’da kullanicilarin  yaptigi iirlin yorumlarint ve
degerlendirmeleri iizerinde makine 6grenmesi algoritmalarini ve sozlilk tabanli yaklasimlari bir arada kullanarak
duygu analiz modeli gelistirmislerdir. Calismada ilk adim olarak, ciimle igindeki her bir kelimenin sé6zliikteki puan
degeri ile toplama dayal1 bir model gelistirilerek hesaplama yapilmistir. Daha sonra, metinlerin polarite puanlarini
baz alarak NB, RF, SVM, KNN makine 6grenmesi algoritmalar1 duygu analizi yapmak i¢in egitilmistir. Calisma
neticesinde, duygu analizi herhangi bir insan midahalesi uygulanmadan %73 dogruluk oraninda
gerceklestirilmistir.

Ersahin vd. (2019) calismalarinda, sozliikk tabanli ve makine 6grenimi tabanl yaklasimlar birlikte kullanan hibrit
yaklasim ile film, otel ve Twitter olmak iizere tii¢ farkli veri seti lizerinde duygu analizi g¢alismasi
gerceklestirmislerdir. Sozlik tarafinda es anlamli sozciliklerden olusan bir duygu sozligi kullanilirken, makine
Ogrenmesi tarafinda denetimli 6grenme siniflandirma algoritmalarindan, NB, SVM ve J48 ile ¢aligmalar
gerceklestirilmistir. Ozellik olusturma algoritmasina gore yeni bir sozliik tabanli deger iireterek bu iki yaklasimi
birlestirir ve bunu makine 6grenme siniflandiricilarinin 6zellikleri ile destekler. ilk kapsamli Tiirkce duygu analizi
sozligii, SentiTurkNet (STN), Otomatik Esanlamli Soézliik (ASDICT) kullanilarak genisletilerek eSTN
olusturulmustur. Tiirkge dilinde gergeklestirilen, hibrit yaklasim uygulanan ilk c¢alisma ile duygu analizi
sonuclarinda diger iki metoda gore iyilestirme saglanmistir.

SONUC

Sosyal aglarda yapilan paylasim sayisinin artmast duygu analizi ve fikir madenciligine verilen 6nemi artirarak
yapilan c¢alismalarin sayisinda énemli bir artis saglamistir. Bu literatiir tarama ¢alismasinda, gilincel calismalara
dikkat ¢ekmek amaciyla son dort yil agirlikli olmak tizere duygu analizi ve fikir madenciligi ile ilgili yapilmis
calismalar ele almmustir. Bu alanda arasgtirma yapacak kisilere yol gdstermek igin, incelenen c¢alismalar
siniflandirilarak 6zetlendikten sonra giincel tarihli ¢aligmalar basta olacak sekilde siralanarak bir tablo halinde
sunulmustur. Incelenen ¢aligmalar neticesinde, duygu analizi ve fikir madenciligi konularma duyulan ilginin yildan
yila artarak devam ettigi ve her bir ¢alismanin literatiirii gelistirdigi gdzlemlenmistir.

Incelenen calismalarda, ekseriyetle sosyal medya paylasimlar: ve iiriin yorumlarimn yer aldig1 veri setleri tercih
edilmistir. Sosyal medya 6zellikle Twitter paylasimlarindan olusan veri setleri, yazim hatalar1, kisaltmalar, giinliik
konusma dilinde yer almayan sosyal medyaya 6zgii ifadeler ve emojilerin yer aldig1 kirli metinlerden olugmaktadir.
Bu paylasimlar {izerinde yapilacak duygu analizi ¢alismalarinda, bu konu géz 6niine alinmali ve uygun dogal dil
isleme yontemleri belirlenmelidir. Farkli konularda (din, siyaset, iiriin yorumu vs.) yapilan paylasimlar {izerinde
gergeklestirilen farkli 6n isleme metotlart ¢alismanin basari oranini 6nemli 6lgiide etkilemektedir.

Yapilan analiz sonucunda, duygu analizinde, makine 6grenimi yaklagimlarinin, sozliik tabanl yaklasimlar ve hibrit
yaklasima gore, uygulanabilirlik agisindan daha g¢ok tercih edildigi ve basari oranlarmin daha yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Makine 6grenimi algoritmalari igerisinde de denetimli 6grenme algoritmalariyla gerceklestirilen
calismalarin basar1 oranlarinin,  denetimsiz ve yart denetimli algoritmalara gore daha yiiksek oldugu
gbzlemlenmistir. Calismalarda tercih edilen denetimli 6grenme algoritmalarindan, SVM, NB ve RF’nin sosyal
medya paylasimlart {izerinden yapilan veri analizinde daha fazla kullanildigi, SVM’nin Twitter veri kiimesi
tizerinde uygun 6n isleme ve 6znitelik segcme yontemleriyle %90’1ara ulasan dogruluk orani elde ettigi goriilmiigtiir.

Makine 6grenimi yaklasimlarinda, 6znitelik segme islemlerinin model basarisi {izerinde 6nemli bir etkiye sahip
oldugu goézlemlenmistir. Caligma sonuglar incelendiginde, n-gramlarin makine 6grenimi algoritmalari lizerinde
oldukgea etkili oldugu ve arastirmacilar tarafindan tercih edildigi gozlemlenmistir. N-gram kullanirken, N degerinin
secimi 6nemli bir husustur, N sayisinin artmasi, kontrol sayisini ve buna bagli olarak islem giiciinii artirdig1 i¢in
hesaplama siiresi uzar. Incelenen Tiirkge calismalarda, N degerinin en fazla 3 alindif1 goriilmektedir. Ayni
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algoritma iizerinde farkli 6znitelik se¢gme yontemlerinin kullanimu ile farkli dogruluk oranlan elde edilebildigi gibi
farkli algoritmalar {izerinde tek bir 6znitelik se¢me yonteminin kullanilmasi da model bagarisini etkilemistir.

Makine &grenimi tekniklerinin uygulanabilmesi ic¢in gerekli olan etiketli egitim verisi, arastirmacilar1 daha az
miktarda etiketli veri veya etiketsiz veri ile ¢calismalarini gergeklestirebilecekleri yontemlere yonlendirmistir.

Son yillarda veri miktarinin artmasi ve donanimin gelismesi ile denetimli, denetimsiz ve yar1 denetimli yontemleri
bir arada kullanabilen derin Ogrenme algoritmalarina da arastirmacilarin ilgisinin her gecen yil arttig
goriilmektedir. Duygu analizinde, makine 6grenimi denetimli 6grenme algoritmalarinin, dilden bagimsiz ve basari
oranlarinin yiiksek olmasi nedeniyle tercih edildigi fakat derin 6grenme algoritmalarinin da uygun veri kiimelerinde
yiiksek basari oranlari elde ettigi goriilmistiir. Geleneksel makine 6grenimi yontemleri yerine derin dgrenme
yontemlerinin tercih edilme nedenlerinin; islenecek veri miktari, kullanilacak donanim 6zellikleri, algoritmanin
ogrenme metodolojisi, algoritmanin veri isleme siiresi ve ¢alisma sonucunda farkli tiplerde ¢iktr (ses, metin,
simiflandirma, puan) iiretilebilme oldugu goriilmiistiir. Incelenen caligmalar igerisinde, ayn1 veri seti iizerinde,
gelencksel makine Ogrenimi algoritmalar1 (NB ve LR) ile derin Ogrenme algoritmast olan LSTM
karsilastirildiginda, LSTM nin model basar1 oranini iyilestirdigi goriilmiistiir.

Incelenen galismalar 15131nda, diger dillerde yapilan galismalara kiyasla Tiirk¢e metinler {izerinde yapilan dogal dil
isleme calismalarinin yetersiz oldugu, hem Tiirkce hem de diger diller i¢in duygu analizi ¢caligmalarinin gelisime
acik oldugu, 6zellikle derin 6grenme alaninda yapilan duygu analizi ¢alismalarinin 6nemli arastirma konular1 haline
geldigi, Tiirkge metinler iizerinde derin 6grenme ¢alismalarina ihtiya¢ duyuldugu sdylenebilir.
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